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INTRODUCCION
N

En un modelo de regresion, al utilizar mas de una variable inde-
pendiente es posible incrementar el poder explicativo y la utilidad
del modelo en la toma de muchas decisiones de negocios. Esta
seccion analiza dichos «Modelos de Regresion Lineal Multiple».

[ REGRESION LINEAL MULTIPLE Y CORRELACION }

[ ANALISIS DE REGRESION ] [ ANALISIS DE CORRELACION ]

_{ EL MODELO EN RLM ] [ COEFICIENTE DE DETERMINACION ]—

_[SUPUESTOS DEL MODELO] [ COEFICIENTE DE DETERMINACION CORREGIDO ]

—[DESARROLLO DEL MODELO: MiNIMOS CUADRADOS ORDINARIOS]

—[ INFERENCIA ESTADiSTlCA]
t PRUEBAS INFERENCIALES ]
INTERVALOS DE CONFlANZAJ
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REGRESION LINEAL MULTIPLE

El procedimiento de Regresion Lineal permite utilizar mas de
una variable independiente y permite llevar a cabo analisis de
regresion maltiple.

En el andlisis de regresion multiple la ecuacion ya no defireerecta en el
plano, sino urhiperplano en un espacio multidimensional.

Con una variable dependiente y dos independientes ...

|...necesitamos tres ejes para poder
'representar el diagrama de dlspersmr'l

Con mas de una variable independienka representacion grafica de las relaciohes
presentes en un modelo de regresion reqdta intuitiva, muy complicada y nada util
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Sistema coordenado rectangular en tres dimensiones
|

El sistema coordenado rectangular en tres dimensionesse Rorma
cuando tres ejes de numeros reales mutuamente perpenescisa
Intersecan en el origen de cada eje.

Ubicacion de un punto en °R

(1,6,0 (2,-5,3)

?

1,

(3’3’_2) ._S :_ ";':-—..._ ’

A
(-2,5,4) -
(2,-5,4)

6 03,3,-2)
X
En un sistema de coordenadas tridimensional los puntos se representan por trios ordenados. Fuente: Larson Vol 2
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EL MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Es mas facil y practico partir de la ecuacion NERMRLM

Y =P+ PrXy +PaXptet By X Fe

Y es una combinacion lineal de un conjunto
de p variables independientes, cada una de || g BX, | |eee | BX, £
las cuales va acompafiada de un coeficiente : : '

B, que indica el peso relativo de esa variable
en la ecuacion.

— EL MODELO g

,fp]- EFECTO ]
™ Sl Los residuos «&» recogen
todo lo que las variables
independientes no son ca-
paces de explicar.
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EL MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

El modelo de regresion lineal multiple conariables predictoras
y basado em observaciones esta dado por:

Y=L+t LR+ X+ + [, X +e parai=12,.n

Y\ (1 Xy e X, (5, (e,)

Yz 1.>§21”'.X2p '8_1 +| %2 | & | Forma matricial

\Yn/ Kl an an/\ﬁp) \en

Ynxl = X nx(p+1)18( p+ ])x1+ € nx1

(Parte deterministica) (Parte Aleatoria)
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SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para el modelo de regresion lineal multiple qgowariables pre-
dictoras y basado em observaciones, deben considerarse los
siguientes supuestos cuando se realiza el analisis de regresion:

@ Las variables X’'s toman valores distintos en la muestra.

@ Los residuosg;, tienen media cero y varianza constante; este
ultimo supuesto es conocido CONMDMOCEDASTICIDAD.

® Los residuose;, son estadisticamente independientes entre si.

@ La distribucion de los residuos, es normal.




Estimacion del modelo de regresion lineal multiple
|

Para lasn observaciones de la muestra, la ecuacion de regresion
lineal multiple es:

Y, :BO-I_BlXil_l_BZXiZ_l_”'-I_BpXip para 1=12,..n

En términos de matrices, esn ecuaciones se describen c«

Yot = Xnx(pe1)B (pei)a

Matriz de datos de las | Vector de estimadores del !
' variables independientes | | vector [3

_____________________________________________________________________
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Diagrama de dispersion: Ajuste con matrices
|

Si representamos los puntos (datos de la muestra) en uradiagie
dispersion o “nube de puntos” tendremos una idea grafica gesdible
relacion entre Y vy el conjunto de variables predictoras.

Y

X 1 2,50

En conclusion, por lo expuesto, uno de los objetivos e\rlisis de
Regresion Multiplees hallar entre todos los posibles vectores “beta techo”
los que minimicen la suma de los residuos(errores) al cdadra
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Estimacion del vector 3 por minimos cuadrados

Consiste en minimizar la suma de cuadrados derfoses (SCE):
SCE= Q(B) = ele ( Yxe)( Y- >{3)

Haciendo operaciones con |los vectores y matrices

QP)=Y'Y-B'XY-Y'XB+B' X' Xp=Y'Y -2B'X'Y +B' X' XP

Derivando Q con respecto[a e igualando a ceobBene el siste-
ma de ecuaciones normales:
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Estimacion del vector 3 por minimos cuadrados

donde,

n xS Yy, Dy
i=1 i=1 =1 i

oy - le Zxﬁ D Kaxy ixm

i=1

2Xip 2Xip)$1 2Xp )u(zzn )izp Z Xy

Sila matrizX'X  es no singular, resolviendo pdra  se obtiene:
B=(X'X)IX'Y

FR
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Estimacion del vector 3 por minimos cuadrados
|

ERROR ESTANDAR DE LA ESTIMACION

El error estandar de la estimacion mide la variabilidad de los valores
muestrales y observados alrededor de la ecuacion de regresion.

_________________________ Z(yi - %) —
" ERROR ESTANDAR | =1 _ E _
. = =+JCME
9 n—p-1 \/ n—- p—-1

 DELAESTIMACION S= \
Tambien llamado error tipico de la estimacion.

$i%
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Propiedades de los estimadores de minimos cuadrados

1.Las estadistica®  son estimadores Insesgag®s de

2.La matriz g?(X'X)™ se denomina matrizZgdRIANZAS -
COVARIANZAS de vectors .

Por ejemplo, parago=2 variables independientes, se tiene:

Coo Co1 Co2 _, Var A. 0] a'% =C. 02
UZ(X'X)_1 =0%|c,, C, C, : Era@ (/i) . - _y _
. 0 L COV(ﬁi B, ) =c, 0’ parai # |

20 CZl CZZ

0 Var(,@’i ) =varianza del estimador del coeficiente de regresion parcial ,Bi

0 Cov(,Bi B ) = covarianza entre los estimadores de los coeficientes de

regresion parcial B; y B
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Propiedades de los estimadores de minimos cuadrados

3.Una estlmac:|on Insesgada de la variagra es la varianza
muestral ¢ 00% ) .

El error estandar de estimacién multiple s=g=+<

e

4. La estimacion de la varianza/ar(ﬂi) 0 UE =c 0’

es entonce G =G0°
|

El error estandar de caq@ es
se(B)=6, =55 = 47
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EL COEFICIENTE DE DETERMINACION MULTIPLE

El coeficiente de determinacion multipl&?, es una medida de la
bondad de ajuste del modelo de regresion y se determina por:

Variacion del error no explicada por la ecuacida regresion

. _SCE
SCT

Variacion total de los valores de Y

0 R?variaentre 0y 1, y es bastante comin expresanmeentaje.

0 Un R2 mayor del 70 % indica una buena asociacién lineal entre las
variables, luego las variableéSs puede usarse para predecir

Recordar que «R?» indica qué porcentaje de la variabilidad de la variable
de respuesta Y es explicada por el modelo de regresion.

B,
S,
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Descomposicion de la variacion total de Y

La variacion total de Y es la suma de la variacion explicada
mas la variacion no explicada (el error):

SCT = SCR + SCE

EL COEFICIENTE DE DETERMINACION MULTIPLE AJUSTAD!

El coeficiente de determinacion corregido por é;rados de
libertad o coeficiente de determinacion ajustaRl
dado por:

. esta

_SCE/(n-p-1) _q_ CME
SCT/(n-1) CMT
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Prueba de ANOVA para la significancia general
de la ecuacion de regresion multiple

1. PIantegrpientp: la ecuacion de regresion no es significativa

(-/ //_ _ _\\;\\ / la ecuacion de regresion es significativa
+16‘J3lt{32_“.“_{§i:£l/ g g

<

H,:luno o mas de los valores ge# 0 (i =1..., p)

2. Estadistico de pruebgg =  SCR P
SCE/(n- p-1)
3. Region critica. Decision:
A No rechazo
Rechazo fCRiTICO = Fa; pUn-p-1lgl (Tabla)
| LTy fCRI'TICO = Fa; pOn-plgl (Exceb
fCRiTICO
‘”(/Q\ 0 PERCY SANTOS P. [J 17

2] UNIVERSIDAD DE PIUR:

1
ks



TABLA DE ANALISIS DE VARIANZA

En esta tabla se descompone la variabilidad de la respuesta en
funcion de la variabilidad explicada y no explicada por la
regresion ajustada. También se obtiene el valor del estadistico
de contraste F.

ANALISIS DE VARIANZA

Origen de las variaciones Suma de cuadrados Gradokbertad Promedio de los cuadrados F
Debido a la regresion SCR p CMR=SCR/p CMR/CME
Debido al error SCE n-p-1 CME=SCE/(n-p-1)

Total SCT n-1
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Prueba t de significancia de un coetficiente de
regresion parcial g,

1.Planteamiento:

Ho: Bi=0 (€l coeficiente poblacional es cero)

H,: 3, # 0 (el coeficiente poblacional es diferente de cero)
0
2.Estadistico: T = A p1g1) | DESVIACION ESTANDAR ESTIMADA |

DE (ERROR TiPICO)

_____________________________________

3.Region critica. Decision:

. =+
tCRITICO = t1—a/ Zn-p-1gl (Tabla)
Rechazo Rechazo —
) =+
tCRITICO - tO'; n-p-1g.l ( EXCGI)
<€ |||I> T
_tCRiTICO tCRiTICO
[0 PERCY SANTOSP. O 19
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Estimacion de intervalo para los coeficiente de
regresion parcial

El intervalo de confianza del 1002 para un coeficiente
de regresion parcia)t’)’i es

|.C.(B) = ,3 T t(l—a/Z; n—p—l)('é )

. Desviacion estandar estimada de ,B,
| (error tipico ) |

Nota:

La decision de rechazar o no rechazgr =0 (hipotesis nula)
se puede realizar también a partir del intervalo de confianza
parag,; , verificando si dicho intervalo contiene o no el valor O.
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Intervalos de confianza y de prediccion en RLM

Se desea predecir el valor medio de la variable de respuesta Y
para una combinacion predeterminada de las variables predic-
toras Xg,..., X,

Consideremos el vector de valores observaios(l, X o,..-,X; o)

El valor predicho para el valor medio de la variable de respuesta
Y serdy, =X, B Var(y,) =x', Var()x, =a°x', (X' X)'x,

Se asume que los errores estan normalmente distribuidos.
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Intervalos de confianza y de prediccion en RLM

Un intervalo del 100(1*)% para el valor medio de Y dado que
x =x', €s de la forma

yo - t(1—cr/2, n—p-1) ES |:{/X'o (XIX) -1X 0

Un intervalo de confianza (intervalo de prediccion) del 100(1-
)% para el valor individual de Y dade=x', es:

yo - t(1—cr/2,n— p—1) ESE{/]. + X'o (X'X)-lxo
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Ejemplo: prediccion del numero de turistas

A partir de la siguiente informacion de una localidad turistica sobre
los turistas extranjeros llegados de 5 paises de procedencia:

Y (dependiente) X, (independiente) X, (independiente)
PAIS Numero de turistas | Ingresos medios anuales Distancia
(miles de euros) (cientos de km)
A 18 5 17
B 25 10 15
C 7 2 32
D 12 4 25
E 19 6 20

a) Determine las ecuaciones normaksx ff = X' Y
b) Determine el vector solucion de las ecuaciones norméles y
estime el modelo de regresion lineal multiple.

C) CalculeS” la estimacion Insesgada de la varianza de la regresion
multiple poblacional.
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Ejemplo (continua)

d) Halle la varianza del vectof3 Var (,3) .y el error estandar de
cada uno de los coeficientes de la regresion muestral.

e) Determine el coeficiente de determinacion multiple y el de
determinacion multiple ajustado. Interprete sus resultados.

f) Al nivel de significacion del 10%, realice una prueba de hipo-
tesis genere pare determina si algunc de los coeficiente de
regresion poblacional no es igual a cero.

g) Al nivel de significacion del 10%, realice una prueba de hipote-
sis para los coeficientes individuales. ¢ Qué variable eliminaria?

n) Construya el intervalo de confianza de 90% para cada coefi-
ciente individual.

) Determine el intervalo de confianza de 90% para estimar el
numero promedio y el valor particular &esi X, =8, X, = 16.
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